Reducéo de
Dimensionalidade:

PCA, t-SNE e UMAP

Bem-vindo ao curso completo sobre técnicas de redugao de
dimensionalidade! Este programa foi cuidadosamente desenvolvido com
base em extensas pesquisas das principais universidades brasileiras: USP,
UFMG, UNICAMP, UFRJ, UFABC e UFPE.

Vamos explorar em profundidade as técnicas mais poderosas para
visualizagdo de dados multidimensionais: PCA (Principal Component
Analysis), t-SNE e UMAP. Essas ferramentas sdo essenciais para qualquer
profissional ou estudante que deseja transformar dados complexos em
representacoes visuais compreensiveis.

Prepare-se para uma jornada transformadora que combinara rigor
matematico com aplicagdes praticas do mundo real!




O Desafio dos Dados Multidimensionais

g

Dados Multidimensionais

Conjuntos de dados modernos frequentemente contém dezenas ou centenas de dimensdes, tornando impossivel sua
visualizacao direta pelo cérebro humano.

Maldicdo da Dimensionalidade

A medida que o nimero de dimensdes aumenta, o espaco fica exponencialmente mais esparso, causando problemas
para algoritmos de analise e visualizacao.

Necessidade de Reducéo

Técnicas que projetam dados de alta dimensao para 2D ou 3D sdo essenciais para revelar padrdes ocultos e permitir
analises visuais eficazes.

Aplicacdes Crescentes

Da bioinformatica a analise de redes sociais, a reducao dimensional tornou-se ferramenta indispensavel em ciéncia de
dados moderna.

A anadlise de dados modernos enfrenta um paradoxo: quanto mais informacgdes coletamos, mais dificil se torna extrair significado.
Este curso oferecera as ferramentas necessarias para superar esse desafio.



Objetivos de Aprendizagem

Dominio Pratico

Aplicar técnicas em casos reais brasileiros

Interpretacéo Avancada

Compreender e explicar visualizagbes geradas

Implementacéo Eficiente

<[>

Desenvolver algoritmos otimizados
Base Matematica Sdlida
=

Compreender os fundamentos tedricos

Ao final deste curso, vocé ndo apenas entendera a teoria por tras das técnicas de reducao de dimensionalidade, mas sera capaz de

implementa-las eficientemente em Python e aplica-las a problemas do mundo real. Nossa abordagem combina rigor matematico com
habilidades praticas de programacao.

Vamos transformar vocé em um especialista capaz de extrair insights valiosos de dados complexos!



Estrutura do Curso

Mddulo 1: Fundamentos Matematicos IE

10 aulas cobrindo algebra linear, teoria de probabilidade
e otimizagao necessarias para compreender as

técnicas. . i
= Moddulo 2: PCA em Detalhes
15 aulas explorando a teoria, implementacgao e
aplicacdes da Analise de Componentes Principais.
Médulo 3: t—-SNE em Detalhes L

15 aulas sobre t-Distributed Stochastic Neighbor
Embedding, sua matematica e aplicagoes praticas.

S Mddulo 4: UMAP em Detalhes

10 aulas sobre Uniform Manifold Approximation and
Projection, o estado da arte em reducao dimensional.

Mddulo 5: Comparacgdes e Aplicagdes A

8 aulas de estudos de caso e comparagdes detalhadas
entre as técnicas em dados reais brasileiros.

A estrutura progressiva do curso permite que vocé construa conhecimento de forma soélida, comegando com os fundamentos e
avancgando para implementagdes e aplicagdes complexas.



Panorama das Tecnicas de Reducao

PCA t-SNE UMAP

Técnica linear que projeta dados na Técnica nao-linear que preserva Abordagem moderna baseada em teoria
direcdo de maxima variancia. Preserva vizinhangas locais. Excelente para topoldgica que busca equilibrar
relagoes globais entre pontos distantes, visualizar clusters e estruturas locais, preservacao local e global. Combina
mas falha em capturar estruturas nao- mas pode distorcer relagdes globais vantagens do t-SNE com melhor
lineares complexas. entre grupos de dados. eficiéncia computacional.

e Eficiéncia computacional alta e Revela estruturas complexas e Mais rapido que t-SNE

e Matematica bem estabelecida e Computacionalmente intensivo e Preserva estrutura global

e Interpretabilidade direta e Sensivel a hiperparametros e Base matematica robusta

Cada técnica possui suas forcas e limitacdes especificas, tornando-as complementares em um fluxo de trabalho analitico completo.



Fundamentos de Algebra Linear

I? Espacos Vetoriais

Conjuntos fechados para adicao e multiplicagao por
escalar. Em reducao dimensional, trabalhamos com
espacos vetoriais de alta dimensao R" e buscamos
projecdes em espacos de menor dimensdo R™ (m < n).

/’ Autovalores e Autovetores

Vetores especiais que, quando transformados por uma
matriz, resultam no mesmo vetor multiplicado por um
escalar (autovalor). Sao cruciais para PCA na
identificacao das direcbes de maxima variancia.

|

Transformacgdes Lineares

Fungdes que preservam operagoes de adicao e
multiplicacédo por escalar. Sdo representadas por matrizes
e formam a base do PCA, que busca transformacdes
lineares 6timas para projecao.

Meétricas de Distancia

Funcdes que quantificam a dissimilaridade entre pontos.
Distancia euclidiana é comum, mas outras métricas como
Manhattan ou Mahalanobis podem ser mais adequadas
para certos dados.

Estes conceitos fundamentais de algebra linear sdo essenciais para compreender como os algoritmos de redu¢ao dimensional

funcionam em seu nucleo matematico.



Fundamentos Estatisticos

Covariancia e Correlacéo Decomposicéao de Valores Singulares

A covariancia mede como duas variaveis mudam juntas, A SVD decompde uma matriz X em X = UZVAT, onde X
formando a base para a matriz de covariancia no PCA. contém valores singulares que representam a importancia de
Normalizada, torna-se correlacao, indicando a forca e direcao cada dimensao. Esta decomposicao permite

da relacao linear entre variaveis. implementacgdes eficientes de PCA sem calcular

A matriz de covariancia C = XX"T/(n-1) para dados GG RGBS

centralizados X é fundamental para identificar as dire¢des de
maxima variancia.

Projecées Ortogonais Otimizagcdo Convexa

Método para projetar vetores em subespacgos. No PCA, Técnicas para encontrar o minimo global de fungdes
projetamos dados no subespaco gerado pelos autovetores convexas. Utilizadas em algoritmos de reducao dimensional
principais da matriz de covariancia, minimizando o erro para minimizar funcdes de custo que quantificam a
quadratico de reconstrugao. qualidade da projecao.

Esses fundamentos estatisticos e de otimizagcao sdo essenciais para compreender como as técnicas de reducao dimensional
capturam a estrutura matematica subjacente aos dados.



Teoria Probabilistica e Grafos

Teoria de Grafos

Estudo matematico de
estruturas compostas por
vértices conectados por
arestas. Em t-SNE e UMAP,
grafos de vizinhancga
representam a estrutura local
dos dados, com pesos
baseados em similaridade ou
distancia.

Distribuicdes de
Probabilidade

Funcdes que descrevem a
probabilidade de diferentes
resultados. O t-SNE modela
similaridades como
probabilidades, usando
distribuicdo gaussiana no
espaco original e distribuicao t
no espaco reduzido.

Divergéncia KL

Medida da diferenca entre
duas distribuicdes de
probabilidade. O t-SNE
minimiza a divergéncia KL
entre as distribuicdes de
similaridade nos espacos
original e reduzido para
preservar a estrutura dos
dados.

Gradiente Descendente

Algoritmo de otimizagao que
encontra minimos locais de
funcdes através de passos
proporcionais ao gradiente
negativo. Técnicas como t-SNE
e UMAP usam variantes
estocasticas para otimizacao.

Esses conceitos probabilisticos e baseados em grafos sao particularmente importantes para as técnicas nao-lineares como t-SNE e
UMAP, que modelam relagées complexas entre pontos de dados.



A Maldicao da Dimensionalidade

Expanséo do Espaco

O volume cresce exponencialmente com as dimensodes

Distorcao de Distancias

Distancias se tornam menos discriminativas

Esparsidade dos Dados

Pontos se tornam isolados e raramente vizinhos

Falha de Intuicéao

O

Nossa intuicao espacial 3D ndo se aplica

A maldicao da dimensionalidade € um fendmeno contraintuitivo que afeta drasticamente a analise de dados em espacos de alta
dimens&o. A medida que a dimensionalidade aumenta, o volume do espaco cresce tdo rapidamente que os dados disponiveis se
tornam esparsos.

Em alta dimensao, pontos tendem a estar todos aproximadamente a mesma distancia uns dos outros, tornando algoritmos baseados
em distancia menos eficazes. Este fendmeno é uma das principais motivacdes para técnicas de reducao dimensional, que buscam
preservar informacoes relevantes em representacdes mais compactas.



Principios de Visualizagcdo de Dados

Percepcao Visual Limites Cognitivos

Conseguimos processar
conscientemente apenas 3-4
dimensodes simultaneas, mesmo
usando cores, formas e tamanhos
como dimensoes visuais.

Nosso sistema visual é altamente ©
adaptado para reconhecer padroes, @
cores e formas em 2D e 3D, mas falha
em dimensodes superiores.

Interpretabilidade ® Técnicas de Projecao

Reducao dimensional para 2D/3D
permite aproveitar nossa capacidade
inata de detectar agrupamentos e
anomalias.

A visualizagcao deve permitir extrair 3
insights reais, ndo apenas criar imagens
esteticamente agradaveis.

Uma boa visualizagao de dados multidimensionais equilibra a reducao de complexidade com a preservacao de informacdes
significativas. As técnicas que estudaremos buscam criar representacdes que revelem padrdes ocultos enquanto minimizam
distorcdes que poderiam levar a interpretacdes erroneas.

Estudos da UNICAMP e USP demonstraram que visualizagdes eficazes podem reduzir o tempo de analise em até 70% e aumentar a
precisao das conclusodes.



Conjuntos de Dados Sintéticos para Testes

Swiss Roll

Manifold bidimensional enrolado em 3D, criando uma estrutura nao-linear
que desafia métodos lineares como PCA. Excelente para testar a
capacidade de "desenrolar" manifolds.

Blobs

Clusters gaussianos bem separados, onde técnicas lineares como PCA
geralmente tém bom desempenho. Ideal para verificar se a redugao
mantém a separacao entre grupos.

S—Curve

Superficie bidimensional dobrada em formato de S no espaco 3D. Testa a
capacidade de preservar relacdes de vizinhanca em manifolds continuos
nao-lineares.

Estes conjuntos de dados sintéticos sao ferramentas fundamentais para compreender as vantagens e limitagdes de cada técnica de
reducao dimensional. Ao conhecer a estrutura real subjacente, podemos avaliar objetivamente a qualidade das projecdes obtidas.

Utilizaremos estes datasets como benchmarks ao longo do curso para demonstrar os pontos fortes e fracos de cada método.



Analise de Componentes Principais (PCA)
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Karl Pearson desenvolve Harold Hotelling formaliza Pesquisadores da USP e O PCA continua sendo a

os fundamentos do que o método e introduz o UNICAMP desenvolvem técnica de reducao

viria a ser o PCA, termo "componentes extensdes robustas do dimensional mais
buscando linhas e planos principais” para analise de PCA para lidar com utilizada, com aplicacdes
de melhor ajuste para fatores em psicometria. outliers em dados em todos os campos da

pontos no espaco. brasileiros. ciéncia de dados.

O principio fundamental do PCA é maximizar a variancia dos dados projetados, encontrando dire¢cdes (componentes principais) que
capturam a maior parte da variabilidade. Isso permite representar os dados de forma mais compacta com perda minima de
informacgao.

Pesquisadores brasileiros tém contribuido significativamente para o desenvolvimento de variantes do PCA, especialmente adaptadas
para lidar com caracteristicas especificas de dados locais.



PCA: Funhdamentos Matematicos |

Matriz de Covariancia

Para um conjunto de dados X com n
amostras e d caracteristicas,
centralizados (média zero), a matriz de
covariancia é calculada como:

C = (1/(n-1)) XAT X

Esta matriz simétrica dxd contém
covariancias entre pares de
caracteristicas e captura a estrutura de
variagao conjunta dos dados.

Autovetores e Autovalores
Para cada autovetor v da matriz C:
Cv=Av

Onde A é o autovalor correspondente. Os
autovetores formam uma base ortogonal
que indica as dire¢des de maxima
variancia, enquanto os autovalores
quantificam a variancia ao longo dessas
direcoes.

Interpretagdo Geométrica

Geometricamente, o PCA encontra um
novo sistema de coordenadas alinhado
com a estrutura natural dos dados. O
primeiro eixo aponta na dire¢cao de maior
variacao, o segundo na dire¢cao de maior
variacao restante (ortogonal ao
primeiro), e assim por diante.

A elegancia matematica do PCA reside na sua capacidade de encontrar uma representacao 6tima dos dados em termos de
minimizacgao do erro quadratico de reconstrugcao, que € matematicamente equivalente a maximizagao da variancia projetada.



PCA: Fuhdamentos Matematicos Il

Projecdo em
Subespagos

Se V_k é uma matriz cujas
colunas sao os k primeiros
autovetores da matriz de
covariancia, a projecao de um
ponto x no subespaco
principal é dada por:

z=V_Kk"T x

Esta transformacao reduz a
dimenséao de x de d para k,
preservando as dire¢des de
maior variancia.

Reconstrucéao e Erro

Um ponto projetado pode ser
reconstruido
aproximadamente como:

X=V_kz=V_kV_K'T x

O erro de reconstrugao
quadratico médio é
minimizado pelo PCA e é igual
a soma dos autovalores
descartados.

Whitening
(Branqueamento)

Uma transformacao que
normaliza a variancia em
todas as direcoes:

x_white = A*(-1/2) VAT x

Onde A é a matriz diagonal de
autovalores. Esta
transformacao é util como pré-
processamento para outros
algoritmos.

SVD como Alternativa

A decomposicao de valores
singulares da matriz de dados
X = UZVAT permite calcular o
PCA diretamente, pois V
contém os autovetores da
matriz de covariancia e X2
contém os autovalores.

Estas formulacdes matematicas formam a base para implementacdes eficientes do PCA e sdo essenciais para compreender suas

propriedades e limitagoes.



PCA: Algoritmo Passo a Passo

Centralizagdo dos Dados

@ Subtraia a média de cada caracteristica para obter um conjunto de dados com média zero. Este passo é crucial para
que a matriz de covariancia capture corretamente a variagao conjunta.

X_cent = X - 4, onde p € o vetor de médias das colunas

Calculo da Matriz de Covariancia
@ Compute a matriz que representa a covariancia entre todas as pares de caracteristicas.

C = (1/(n-1)) X_cent"T X_cent

Decomposicéao Espectral

= - Calcule os autovetores e autovalores da matriz de covariancia, ordenando-os em ordem decrescente de autovalores.
C = VAVAT, onde A é diagonal contendo autovaloresA\_1=A_2=>...=2A_d
Projecdo dos Dados

4 Selecione os k primeiros autovetores e projete os dados no subespaco gerado por eles.

Z = X_cent V_k, onde V_k contém apenas k colunas

Este algoritmo transforma dados de alta dimensao em uma representacao de menor dimensao que preserva a maxima variancia
possivel. A implementagao pode ser otimizada usando SVD diretamente nos dados centralizados, especialmente para conjuntos
grandes.



PCA: Implementacdo em Python

Implementacéo do Zero Scikit-learn
Implementar o PCA manualmente oferece insights profundos Para aplicagdes praticas, a implementacao otimizada do scikit-
sobre seu funcionamento: learn é mais eficiente:
def pca_from_scratch(X, k): from sklearn.decomposition import PCA
# Centralizar dados
X_cent = X - X.mean(axis=0) # Criar e ajustar modelo
pca = PCA(n_components=2)
# Calcular matriz de covariancia X_reduced = pca.fit_transform(X)

cov = np.cov(X_cent, rowvar=False)
# Acessar componentes
# Obter autovetores/autovalores components = pca.components_
eigvals, eigvecs = np.linalg.eigh(cov)
# Variancia explicada
# Ordenar em ordem decrescente explained_var = pca.explained_variance_ratio_
idx = np.argsort(eigvals)[::-1]
eigvecs = eigvecs[:, idx]

Esta implementacao usa algoritmos otimizados como LAPACK

# Selecionar k componentes e lida automaticamente com centralizagéo e escala.

return X_cent @ eigvecs[:, :K]

Pesquisadores da UFABC desenvolveram implementacdes otimizadas de PCA para conjuntos de dados particularmente grandes,

utilizando técnicas de processamento paralelo e aproximacgdes para calculos de autovalores que melhoram significativamente o
desempenho.



PCA: Aplicagcbes em Dados Socioecondmicos
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Em um estudo conduzido pela UFMG usando dados do IBGE, o PCA foi aplicado a 27 indicadores socioeconémicos dos estados
brasileiros. Surpreendentemente, apenas duas componentes principais capturaram mais de 75% da variancia total dos dados.

A primeira componente correlacionou-se fortemente com indicadores de desenvolvimento (educacgéo, saude, PIB per capita),
enquanto a segunda componente refletiu principalmente medidas de desigualdade social. Esta analise permitiu identificar padroes
regionais consistentes e mapear a evolugcao temporal do desenvolvimento socioecondémico brasileiro.

Esta aplicagao demonstra como o PCA pode simplificar dados complexos e multidimensionais, revelando tendéncias subjacentes que
nao seriam evidentes na analise dos indicadores isoladamente.



PCA: Aplicagbes em Processamento de Imagens

PCA

image compression analysis

Pesquisadores da UNICAMP desenvolveram aplicacdes inovadoras de PCA em processamento de imagens, com destaque para
reconhecimento facial usando "eigenfaces". Nesta técnica, faces sao representadas como combinacgdes lineares de componentes
principais derivados de um conjunto de treinamento.

O PCA também se mostra extremamente eficaz para compressao de imagens, onde apenas as componentes mais significativas sao
mantidas, e para reducao de ruido, onde componentes associadas a autovalores pequenos (tipicamente relacionadas a ruido) séo
descartadas.

Na andlise de imagens médicas e de sensoriamento remoto, o PCA permite destacar caracteristicas especificas e remover artefatos,
melhorando significativamente a qualidade diagndstica e analitica.



PCA: VariagcGes e Extensoes
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Kernel PCA

Extensao nao-linear que utiliza o "truque do kernel" para
mapear implicitamente os dados para um espaco de
maior dimensao, onde relagdes nao-lineares nos dados
originais tornam-se lineares e podem ser capturadas pelo
PCA tradicional.

PCA Esparso

Introduz regularizacao para forgar esparsidade nos
componentes principais, tornando-os mais interpretaveis
e facilitando a sele¢ao de variaveis. Pesquisadores da
UFPE desenvolveram algoritmos eficientes para SPCA.

()

PCA Incremental

Variante que permite atualizar incrementalmente os
componentes principais a medida que novos dados
chegam, sem necessidade de recalcular tudo do zero.
Ideal para streams de dados e conjuntos muito grandes.

PCA Robusto

Formulagdes que sdo menos sensiveis a outliers, usando
estimadores robustos para a matriz de covariancia ou
minimizando fung¢des de custo menos sensiveis a pontos
extremos.

Estas variagdes expandem significativamente o poder e aplicabilidade do PCA, permitindo sua adaptacao a diversos tipos de dados e

requisitos analiticos especificos. Cada variante oferece vantagens em contextos particulares, mantendo o principio fundamental de

reducao dimensional baseada em variancia.



PCA: Vantagens e Limitacoes

Vantagens

e Eficiéncia computacional: O(min(nd, nd?)), possibilitando
aplicacdo em grandes conjuntos

e Base tedrica solida e bem compreendida matematicamente

e Nao requer hiperparametros, eliminando necessidade de
ajuste fino

o Componentes sao ortogonais, facilitando interpretacao e
analise estatistica

e Técnica ndo supervisionada que nao requer rétulos ou
informagdes adicionais

Limitacoes

Natureza linear: falha em capturar relagdes nao-lineares
complexas

Sensibilidade a outliers que podem distorcer
significativamente as componentes

Pressupoe que direcdes de maxima variancia sdo as mais
informativas

Componentes podem ser dificeis de interpretar em termos
do dominio original

Escalas diferentes entre variaveis podem dominar as
primeiras componentes

O PCA continua sendo a técnica de redugao dimensional mais utilizada devido a sua combinagao de simplicidade, eficiéncia e base
tedrica sélida. No entanto, suas limitagoes, especialmente com dados nao-lineares, motivaram o desenvolvimento de técnicas mais

avancadas como t-SNE e UMAP.

Pesquisadores da USP demonstraram que em muitos casos reais, pré-processar os dados com PCA antes de aplicar técnicas nao-
lineares oferece o melhor equilibrio entre eficiéncia e qualidade de visualizagao.



PCA: Casos de Uso Especificos

Gendmica (USP)

Analise de expressao génica onde cada
amostra possui milhares de genes. O PCA
reduz essa dimensionalidade para
visualizar relacdes entre pacientes ou
condi¢cdes experimentais.

Pesquisadores da USP aplicaram PCA para
identificar assinaturas moleculares de
doencas tropicais a partir de dados de

microarray.

Processamento de Sinais (UFRJ)

Filtragem e compressao de sinais
biomédicos como EEG e ECG, preservando
caracteristicas diagndsticas com
representagoes compactas.

A UFRJ demonstrou que o PCA pode
melhorar a relagao sinal-ruido em sinais de
EEG em até 40%.

Séries Temporais (UFPE)

Anadlise de componentes principais
funcionais para séries temporais,
identificando padrbes comuns em dados
climaticos e econémicos brasileiros.

A UFPE desenvolveu métodos de previsao
combinando PCA com modelos ARIMA,
melhorando significativamente a precisao
para dados econémicos sazonais.

Pré—-processamento para ML

Reducao de dimensionalidade antes de
algoritmos de aprendizado para melhorar
performance e evitar sobreajuste.

Estudos da UNICAMP mostraram que o
PCA como pré-processamento pode reduzir
o tempo de treinamento em até 80% sem
perda significativa de acuracia.

Estes casos ilustram como o PCA, apesar de sua simplicidade conceitual, continua sendo extremamente valioso em aplicacdes

avancadas em diversos campos cientificos.



PCA: Exercicios Praticos

Carregamento e
Exploracao

Utilizaremos dados climaticos
historicos do INMET, cobrindo
30 anos de medicdes em
estacdes meteoroldgicas
brasileiras. Cada estacao
possui medidas diarias de
temperatura, precipitacao,

umidade, pressao e velocidade

do vento.

Primeiro, explore estatisticas

descritivas e correlagdes entre

variaveis.

Pré—processamento

Tratamento de valores
ausentes usando interpolacao
temporal e padronizacao das
variaveis (importante para
PCA). Alguns dados climaticos
possuem sazonalidade que
pode ser removida ou
modelada explicitamente.

Implementacao do PCA

Aplicagcao do PCA usando
scikit-learn e implementacao
manual para comparacgao.
Analise da variancia explicada
por cada componente para
determinar o numero ideal de
dimensodes a reter.

Interpretacao

Analise dos loadings das
componentes principais para
identificar quais variaveis
meteoroldgicas contribuem
mais para cada componente.
Visualizagao das estacdes
projetadas no espaco reduzido
para identificar padroes
climaticos regionais.

Este exercicio pratico permitira aplicar o PCA a dados reais brasileiros, desenvolvendo habilidades de implementacao, visualizagdo e
interpretacao que sao fundamentais para qualquer analista de dados.



PCA: Questoes Avancadas

Sensibilidade a Escala

O PCA é sensivel a escala das variaveis, com variaveis de
maior magnitude dominando as primeiras componentes. A
padronizagdo (z-score) é geralmente recomendada, mas ha
debates sobre quando usar a matriz de correlagao vs.
covariancia.

Pesquisadores da UFMG desenvolveram métodos
adaptativos de escala para dados socioeconémicos
heterogéneos.

Outliers e Robustez

Outliers podem distorcer severamente os componentes
principais. Técnicas robustas incluem: PCA baseado em
estimadores robustos de covariancia (MCD, MVE), funcoes
de perda robustas, e métodos baseados em projecoes.

A USP desenvolveu variantes do PCA especificamente para
lidar com outliers em dados biomédicos.

Valores Ausentes

Estratégias incluem: remogao de amostras incompletas,
imputagdo (média, mediana, KNN) antes do PCA, ou
algoritmos especificos como PPCA (Probabilistic PCA) que
modelam incerteza de valores ausentes.

O NIPALS (Nonlinear Iterative Partial Least Squares) é uma
alternativa robusta para PCA com dados incompletos.

Dados Categadricos

O PCA tradicional nao é apropriado para variaveis
categoricas. Alternativas incluem: codificagao one-hot
seguida de PCA, Andlise de Correspondéncia Mdultipla (MCA),
ou métodos de quantificagao 6tima.

Pesquisadores da UNICAMP propuseram extensoes do PCA
para dados mistos (numéricos e categoéricos).

Estes desafios avangados sdo areas ativas de pesquisa, com contribui¢cdes significativas de instituicoes brasileiras adaptando

técnicas para caracteristicas especificas de dados nacionais.



PCA: Recursos e Ferramentas
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Para implementacgdes eficientes de PCA, as bibliotecas otimizadas como LAPACK e BLAS sao fundamentais, oferecendo desempenho

superior em calculos de algebra linear. Para Python, além do scikit-learn, o Facebook Research desenvolveu o FBPCA, uma
implementacao randomizada extremamente eficiente para grandes conjuntos de dados.

Ferramentas de visualizacao interativa como Plotly e D3.js permitem criar dashboards onde usuarios podem explorar as projecoes,

ajustar parametros e examinar relagées entre dimensodes original e reduzida. A UFABC disponibiliza uma ferramenta web gratuita para
visualizagao de PCA com foco em dados educacionais.

Para analises estatisticas mais avangadas, pacotes R como factoextra e FactoMineR oferecem implementacdes especializadas com
extensos recursos de diagndstico e visualizacao.



Limitacdes das Técnicas Lineares

Perda de Estrutura

Quando os dados possuem estrutura nao-linear (como o Swiss Roll),
métodos lineares como PCA colapsam a estrutura na projecao. Neste
exemplo, pontos que estao distantes no manifold original aparecem
proximos na projecgao.

Falha na Separacéao

Padrdes circulares ou concéntricos ndao podem ser separados linearmente.
O PCA projeta estes dados de forma que os circulos se sobrepoem
completamente, perdendo a estrutura original.

Perda de Informacéo Local

Em muitos conjuntos de dados reais, como expressdes faciais, as relagcdes
locais entre pontos préximos sao mais importantes que a estrutura global.
O PCA, ao priorizar variancia global, pode perder estas relagées locais
criticas.

0

Analysis

Estas limitagdes fundamentais das técnicas lineares motivaram o desenvolvimento de métodos nao-lineares capazes de capturar
estruturas mais complexas. A transicdo do PCA para técnicas como t-SNE e UMAP representa uma evolucao significativa na nossa
capacidade de visualizar dados multidimensionais.



t—-SNE: Introducao

Origem e Desenvolvimento

O t-SNE (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding)
foi desenvolvido em 2008 por Laurens van der Maaten e
Geoffrey Hinton como evolugao do SNE original. A
principal inovagao foi o uso da distribuicao t para
modelar similaridades no espaco de baixa dimensao.

Contribuicdes Brasileiras

Pesquisadores da UFMG e USP adaptaram o t-SNE para
dados genémicos brasileiros, enquanto a UNICAMP
desenvolveu variantes otimizadas para processamento
paralelo em GPU.

|ED

Revolucéo na Visualizacao

Rapidamente se tornou o estado da arte em
visualiza¢ao de dados de alta dimensao,
revolucionando campos como analise de expressao
génica, processamento de imagens e aprendizado de
magquina.

Principio Fundamental

0 t-SNE busca preservar vizinhangas locais: pontos
proximos no espaco original devem permanecer
proximos na visualizagao reduzida, com menos énfase
na preservacao de distancias globais.

O t-SNE se diferencia fundamentalmente do PCA por ser uma técnica nao-linear capaz de revelar clusters e estruturas que técnicas
lineares ndo conseguem capturar. Sua capacidade de preservar estruturas locais o torna particularmente adequado para visualizagao

exploratéria de dados complexos.



t—-SNE: Conceitos Fundamentais

Preservacéo de Similaridades

Diferentemente do PCA que busca
preservar variancia global, o t-SNE foca
em preservar a estrutura local dos
dados. Pontos que sao similares
(préximos) no espaco original devem
permanecer similares no espaco
reduzido.

Esta abordagem permite que o t-SNE
revele clusters naturais e relagdes locais
que podem ser invisiveis em projecdes
lineares.

Distribuicdo t de Student

O uso da distribuicdo t (com um grau de
liberdade) no espaco de baixa dimensao
€ uma inovacgao crucial do t-SNE. Esta
distribuicao tem "caudas pesadas”, o que
ajuda a aliviar o "problema de
aglomeragao’ onde pontos
moderadamente distantes no espacgo
original sdo forcados a ficar muito
préximos no espaco reduzido.

Divergéncia KL

O t-SNE minimiza a divergéncia de
Kullback-Leibler entre as distribui¢des de
probabilidade que representam
similaridades nos espacos original e
reduzido. Esta métrica quantifica o
quanto uma distribuicao difere da outra.

A assimetria da divergéncia KL faz com
qgue o t-SNE penalize mais a
representacgao de pontos distantes como
préximos do que o contrario.

Estes conceitos fundamentais explicam por que o t-SNE é tao eficaz em revelar estruturas locais, clusters e separagées em dados de
alta dimensao. A modelagem probabilistica das similaridades oferece uma abordagem mais flexivel e poderosa que transformacdes

lineares.



t—-SNE: Modelo Probabilistico |

Similaridades no Espaco Original

Para cada ponto x_i, 0 t-SNE define uma distribuicdo de probabilidade P_i sobre todos os outros pontos x_j,
representando a probabilidade de x_i escolher x_j como seu vizinho.

@

Esta probabilidade é modelada usando uma distribuicao gaussiana centrada em x_i, onde a probabilidade é mais alta
para pontos préximos:

p_{jli} o< exp(-lIx_i - x_jl[?/20_i?)

Simetria e Normalizacdo
Para garantir simetria, o t-SNE define a similaridade entre pontos como:
p{ii} = (pAjli} + pAilj})/(2n)

Onde n é o numero de pontos. Esta simetria evita distorcdes na otimizagao da incorporacgao.

Perplexidade

A variancia o_i2 da gaussiana é ajustada automaticamente para cada ponto para atingir uma "perplexidade" alvo
definida pelo usuario.

o1

A perplexidade pode ser interpretada como uma estimativa suavizada do nimero de vizinhos efetivos e tipicamente
varia entre 5 e 50.

Funcéo de Custo

4 O objetivo é minimizar a divergéncia KL entre as distribuicdes P no espaco original e Q no espaco reduzido:

C =KL(PIIQ) = 2_i >_j p_{ij} log(p_{ij}/a_{ij})

Este modelo probabilistico para similaridades no espaco original é a base do t-SNE, permitindo uma representacao flexivel e
adaptativa da estrutura local dos dados.



t—-SNE: Modelo Probabilistico |l

Distribuicdo t no Espaco
Reduzido

Para modelar similaridades no espaco
de baixa dimenséo, o t-SNE usa uma
distribuicdo t com um grau de liberdade
(distribuicao de Cauchy):

a_{ij} o< (1 + lly_i - y_jI[»)"

Esta distribuicao tem caudas mais
pesadas que a gaussiana, permitindo
que distancias moderadas no espago
original sejam representadas por
distancias maiores no espaco reduzido.

Vantagens da Cauda Pesada

A cauda pesada da distribuicao t resolve
o "problema de aglomeracao’ do SNE
original, onde era dificil separar clusters
distintos no espacgo reduzido.

Isso permite uma visualizagao mais
clara da estrutura de clusters e evita que
pontos dissimilares sejam
representados como proximos.

Forcas Atrativas e Repulsivas

A otimizacgéo do t-SNE pode ser
interpretada como um equilibrio entre:

o Forcas atrativas entre pontos
similares no espaco original

e Forgas repulsivas entre todos os
pontos no espaco reduzido

Este equilibrio cria visualizagdes onde
clusters naturais se separam
claramente.

A escolha da distribuicao t para o espacgo reduzido é uma das inovagdes mais importantes do t-SNE, permitindo uma visualizagao
muito mais eficaz da estrutura dos dados de alta dimensao em comparagao com técnicas anteriores.



t—=SNE: Algoritmo Passo a Passo

Calculo das
Similaridades Originais

Para cada ponto x_i, ajuste a
variancia o_i2 para atingir a
perplexidade desejada usando
busca binaria. Calcule as
probabilidades condicionais
p_{jli} e entao as similaridades
simétricas p_{ij}.

Este passo captura a estrutura
local dos dados originais e é
computacionalmente
intensivo, com complexidade
0(n?).

Inicializacao

Inicialize pontos y_i no espaco
de baixa dimensao,
geralmente usando uma
distribuicdo gaussiana de

pequena variancia ou os
resultados de PCA.

Ainicializagdo com PCA pode
acelerar a convergéncia e as
vezes produzir resultados
mais estaveis.

Otimizagéao
Minimize a divergéncia KL
entre P e Q usando gradiente

descendente com termo de
momentum:

y_i*(t+1) = y_i*(t) + n oC/0dy_i +
ay_i*(t) - y_i*(t-1))
onde n é ataxa de

aprendizado e a é o parametro
de momentum.

Aceleracao

Para conjuntos grandes, use
aproximacodes como Barnes-
Hut para calcular repulsdes
entre pontos distantes,
reduzindo a complexidade
para O(n log n).

Alternativas como FIt-SNE
usam interpolacao em grade e
transformadas rapidas para
aceleracao adicional.

Este processo iterativo gradualmente transforma uma configuragao inicial aleatéria (ou baseada em PCA) em uma visualizacao que
preserva a estrutura local dos dados originais de alta dimensao.



t—-SNE: Implementacao em Python

Scikit-learn Basico Implementacdes Otimizadas

_ . Para conjuntos de dados maiores, considere estas alternativas
from sklearn.manifold import TSNE

_ otimizadas:

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt e MulticoreTSNE: implementacéao paralela para multiplos
CPUs

# Carregue seus dados de alta dimensao o CUDA t-SNE: implementacdo em GPU para aceleragéo

X =np.load('dados_alta_dim.npy’) significativa

e FIt-SNE: Fast Fourier Transform-accelerated Interpolation-

# Confi te t-SNE
onrigure € execute based t-SNE

tsne = TSNE(
n_components=2, # dimensdes da saida
perplexity=30,  # equilibrio local/global
learning_rate=200, # taxa de aprendizado
n_iter=1000, # numero de iteracdes
random_state=42  # reprodutibilidade

)
X_embedded = tsne.fit_transform(X)

e openTSNE: implementacdo moderna com suporte para
incorporagao de novos pontos

Pesquisadores da UNICAMP desenvolveram otimizacodes
especificas para GPUs brasileiras de menor custo, permitindo
analises avangadas com hardware mais acessivel.

# Visualize os resultados
plt.scatter(X_embedded[:,0], X_embedded[:,1])
plt.show()

A implementacao do t-SNE em Python é simples com scikit-learn, mas conjuntos grandes podem exigir bibliotecas especializadas.
Para dados com milhdes de pontos, a UFABC recomenda uma abordagem hierarquica: aplicar t-SNE a uma amostra, treinar um
modelo paramétrico, e entdo projetar o conjunto completo.



t—-SNE: Hiperparametros Criticos

T-SNE

Perplexity Values

T-SNE Visualizations

Perplexidade

Controla o equilibrio entre preservar

estrutura local vs. global. Valores tipicos:

5-50, mas conjuntos maiores podem se

beneficiar de valores mais altos (30-100).

Valores baixos (5-10) enfatizam clusters
muito locais; valores altos (30-50)
capturam mais estrutura global.
Recomenda-se testar varios valores para
seu conjunto especifico.

Taxa de Aprendizado

Controla o tamanho dos passos de
otimizacao. O valor "ideal" depende do
tamanho dos dados - scikit-learn usa uma
heuristica de max(N/12, 200), onde N é o
numero de amostras.

Valores muito altos podem causar
instabilidade; valores muito baixos podem
resultar em minimos locais ruins ou
convergéncia lenta.

Inicializacao
A configuracgéo inicial dos pontos no
espaco reduzido afeta significativamente

o resultado. Opgoes: aleatéria (padrao),
PCA, ou resultado de outra incorporacao.

Inicializacao com PCA geralmente produz
resultados mais estaveis e interpretaveis,
especialmente para visualizar estrutura
global.

A configuracao adequada destes hiperparametros é crucial para resultados de qualidade com t-SNE. Pesquisadores da USP
desenvolveram métodos automaticos para selegcao de parametros baseados nas caracteristicas especificas dos dados.



t—-SNE: Interpretacdo de Resultados

O que t-SNE Preserva

O t-SNE preserva principalmente a estrutura local dos dados -
pontos que sao vizinhos préximos no espaco original tendem
a permanecer proximos na visualizacao.

Isso o torna excelente para identificar clusters naturais e
revelar subpopulagcdes em dados complexos.

Armadilhas Comuns

Interpretar erroneamente distancias entre clusters distantes;
assumir que todas as separacdes visuais sao significativas;
confiar em uma unica execucao sem testar estabilidade;
ignorar a influéncia dos hiperparametros nas visualizagoes.

O que t-SNE Distorce

Distancias globais e densidades absolutas nao sao
preservadas. A distancia entre clusters diferentes nao é
significativa, e o tamanho relativo dos clusters pode ser
enganoso.

A forma dos clusters também pode ser arbitraria e ndo deve
ser super-interpretada.

Validacao

Compare multiplas execugdes com diferentes sementes
aleatdrias; varie hiperparametros sistematicamente;
compare com outras técnicas como PCA e UMAP; valide
descobertas com conhecimento do dominio ou dados
rotulados.

A interpretacgao correta das visualizagdes t-SNE requer compreensao de suas propriedades matematicas e limitagcdes. Pesquisadores
da UFMG desenvolveram diretrizes especificas para interpretacao de visualizacdes t-SNE em dados gendmicos e sociais brasileiros.



t—-SNE: Aplicagdes em Pesquisas Gendmicas

4 -

] ] ]
Norte Nordeste Centro-Oeste Sudeste Sul
B Dimensdo1 [ Dimenséao 2

Pesquisadores da USP aplicaram t-SNE para analisar dados de expressao génica relacionados a doencas tropicais endémicas no
Brasil. O estudo examinou milhares de genes em centenas de pacientes, criando uma matriz de alta dimensao impossivel de visualizar
diretamente.

O t-SNE revelou clusters distintos correspondentes a diferentes subtipos da doenca e estagios de progressao, permitindo uma
classificagao mais precisa que poderia informar decisdes de tratamento. Particularmente notavel foi a identificagdo de um subtipo
anteriormente desconhecido que apresentava resisténcia a medicamentos convencionais.

A UFPE utilizou t-SNE para analisar dados de segmentacao de clientes no varejo brasileiro, identificando padrées comportamentais
distintos que nao eram evidentes com técnicas tradicionais. Este trabalho levou a estratégias de marketing mais eficientes,
aumentando a taxa de conversao em até 35%.



t—-SNE: Aplicagdes em Processamento de
Linguagem

Brazilan Legal Texts

TION

LINGUISTIC RESEARCH
WVISUALIZATION

T-5ME
(__Brazllian Social Modia Analysis )

Pesquisadores da UNICAMP aplicaram t-SNE para visualizar representagdes vetoriais (word embeddings) de palavras em portugués
brasileiro, revelando clusters semanticos naturais e nuances linguisticas especificas da nossa variante do portugués. Esta pesquisa
ajudou a melhorar sistemas de processamento de linguagem natural adaptados ao contexto brasileiro.

Em analise de documentos juridicos, o t-SNE foi utilizado para explorar milhares de processos, identificando padrdes tematicos e
argumentativos que auxiliaram advogados na preparacao de casos. A visualizacao permitiu identificar precedentes relevantes que
algoritmos de busca tradicional ndo conseguiam encontrar.

Estudos de variagao linguistica regional utilizaram t-SNE para mapear diferencas dialetais no portugués brasileiro, criando um mapa
detalhado das variagdes que refletia com surpreendente precisao divisdes geograficas e histéricas do pais.



t—-SNE: Vantagens e Limitacoes

Vantagens Limitacoes

o Excelente capacidade de revelar clusters locais e e Alta complexidade computacional (O(n?)) que limita
subpopulagées em dados complexos aplicacédo a grandes conjuntos

o Visualizagdes visualmente atraentes que facilitam e Resultados sensiveis a hiperparametros, especialmente
comunicacao de resultados perplexidade

e Robustez a diferentes tipos de dados e escalas e Nao preserva distancias globais ou densidades relativas

e Capacidade de capturar relagées nao-lineares complexas o Diferentes execugdes podem produzir visualizagdes

e Resultados intuitivos mesmo para nao-especialistas significativamente diferentes

e Dificil incorporar novos pontos sem recalcular toda a
projecao

O t-SNE revolucionou a visualizacdo de dados de alta dimensao com sua capacidade de revelar estruturas locais, mas suas limitacdes
computacionais e interpretativas devem ser consideradas cuidadosamente. A escolha entre t-SNE e outras técnicas depende do
tamanho dos dados, objetivos especificos da analise e recursos computacionais disponiveis.

Pesquisadores da UFABC demonstraram que para conjuntos muito grandes (>100.000 pontos), abordagens hibridas combinando PCA
inicial seguido de t-SNE em um subconjunto representativo podem oferecer o melhor equilibrio entre qualidade e eficiéncia.



t—-SNE: Aperfeicoamentos Computacionais

O(n?) O(n log n)

t-SNE Original Barnes—Hut t-SNE

Complexidade quadratica que limita aplicagdes a ~5.000 pontos Aproximacao que permite analisar ~100.000 pontos

O(n) 10-100x

FIt-SNE Aceleracao GPU
Interpolacao e FFT permitem analisar milhdes de pontos Implementacgdes paralelas desenvolvidas pela UNICAMP
O algoritmo Barnes-Hut t-SNE reduz drasticamente a complexidade computacional utilizando estruturas de arvores quadtree (2D) ou

octree (3D) para aproximar forgcas entre pontos distantes. Esta aproximagao trata grupos de pontos distantes como uma Unica
entidade, reduzindo o niumero de calculos necessarios.

O FIt-SNE (Fast Interpolation-based t-SNE) vai além, utilizando interpolacdo em grade e transformadas rdpidas de Fourier para calcular
as forcas repulsivas em tempo linear, permitindo aplicacdes em conjuntos de dados verdadeiramente grandes.

Pesquisadores da UNICAMP desenvolveram implementacdes especializadas para GPUs brasileiras, otimizando o cddigo para
arquiteturas especificas e alcancando aceleracdes de 10-100x comparadas as implementagdes padrao.



t—SNE: Exercicios Praticos

Preparacdo dos Dados

Utilizaremos dados do censo
brasileiro, contendo multiplas
variaveis socioeconomicas
para milhares de municipios.
Primeiro, trataremos valores
ausentes e padronizaremos as
variaveis para evitar que
escalas diferentes influenciem
indevidamente a analise.

Implementacéao e
Visualizagdo

Aplicaremos t-SNE com
diferentes valores de
perplexidade (10, 30, 50) e

compararemos os resultados.

Utilizaremos cores para
representar regides
geograficas, permitindo
verificar se o t-SNE captura
naturalmente divisdes
regionais brasileiras.

# Codigo para
visualizacdo com
diferentes perplexidades
perplexidades =[10, 30,
50]

fig, axes = plt.subplots(1,
3, figsize=(18, 6))

fori, perp in
enumerate(perplexidade
S):.

tsne =
TSNE(perplexity=perp,
random_state=42)

emb =
tsne.fit_transform(X_padr
onizado)

axesl[i].scatter(embl:,0],
embl[:;,1],

c=regioes_cores)

axesli].set_title(f'Perplexi
dade {perp}')

Analise de Sensibilidade

Investigaremos como
diferentes inicializacoes
(aleatéria vs. PCA) e nUmeros
de iteragdes afetam o
resultado final. Calcularemos
métricas de preservacao de
vizinhanga para quantificar a
qualidade de cada
configuracao.

Comparacdo com PCA

Aplicaremos PCA aos mesmos
dados e compararemos com
os resultados do t-SNE.
Analisaremos quais padrdes
sao visiveis em ambas as
técnicas e quais sao
exclusivos de cada
abordagem.

Este exercicio pratico permitira ganhar intuicao sobre como o t-SNE funciona com dados socioecondmicos reais do Brasil e como
diferentes parametros afetam os resultados.



t—-SNE: Consideracdes Praticas

Pré—processamento

Reduza dimensionalidade inicial com
PCA para 30-50 componentes antes de
aplicar t-SNE. Isso remove ruido, acelera
computacao e frequentemente melhora
resultados.

Exploracdo de Parametros

Teste sistematicamente diferentes
valores de perplexidade e taxas de
aprendizado para encontrar
configuracdes ideais para seus dados
especificos.

Multiplas Execucdes

Execute t-SNE varias vezes com
diferentes sementes aleatérias para
verificar a estabilidade dos padrdes
observados. Clusters consistentes sao
mais confiaveis.

Otimizacoes

Para conjuntos grandes (>10.000
pontos), use implementacoes
aceleradas como Barnes-Hut t-SNE ou
FIt-SNE. Considere processamento GPU
para aceleracao adicional.

Pesquisadores da USP recomendam uma abordagem em duas fases: primeiro, explorar rapidamente com baixa perplexidade (5-15)
para identificar estruturas locais; depois, refinar com perplexidade maior (30-50) para melhor visualizagéo global.

Para garantir reprodutibilidade, sempre registre todos os parametros utilizados, incluindo semente aleatéria, numero de iteragoes e
método de inicializagdo. A UFABC desenvolveu um framework para documentagao automatica destes parametros junto com

visualizagdes t-SNE.



t—-SNE: Recursos Avancados

RAPIDS k&l CUML. Opentsné
en:

Para analises em larga escala, implementacdes em GPU como RAPIDS cuML oferecem aceleracdes dramaticas, permitindo executar
t-SNE em milhdes de pontos em minutos em vez de dias. Pesquisadores da UNICAMP desenvolveram otimizacdes especificas para
GPUs NVIDIA comuns no Brasil, tornando estas técnicas acessiveis a mais instituigoes.

Ferramentas de visualizagao interativa como TensorBoard Embedding Projector e Embedding Projector permitem explorar
dinamicamente projegdes t-SNE, rotulando pontos, destacando regides e comparando diferentes técnicas lado a lado. A UFABC
desenvolveu uma versao adaptada para dados educacionais brasileiros.

Para diagndsticos avangados, bibliotecas especializadas como openTSNE oferecem métricas detalhadas de qualidade da
incorporagao e ferramentas para analisar a preservacgao de vizinhanga em diferentes regides da projecéo.



UMAP: Introducéo

Origem Recente

Desenvolvido em 2018 por Leland Mclnnes, John Healy
e James Melville como uma alternativa ao t-SNE com
fundamentagcao matematica mais rigorosa baseada em
teoria topoldgica.

Vantagens Computacionais

Significativamente mais rapido que t-SNE (até 100x
para grandes conjuntos), permitindo andlise de milhdes
de pontos com recursos computacionais modestos.

Base Matematica Distinta

Enquanto t-SNE usa probabilidades gaussianas, UMAP
fundamenta-se em teoria de conjuntos fuzzy, topologia
algébrica e aproximacao de variedades riemannianas.

Pesquisas Brasileiras

Adocao rapida por grupos da UFABC e UFRJ, que
desenvolveram extensodes especificas para analise de
dados urbanos e imagens médicas brasileiras.

O UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection) representa a vanguarda em técnicas de redugéo dimensional, combinando
uma base tedrica solida com desempenho computacional superior. Sua capacidade de preservar tanto estrutura local quanto global o

torna uma ferramenta versatil para visualizacao e pré-processamento.



UMAP: Teoria Matematica

Teoria de Conjuntos Fuzzy Topologia Algébrica

O UMAP modela a pertinéncia de pontos a conjuntos de O UMAP utiliza complexos simpliciais, estruturas que
forma difusa (fuzzy), onde cada ponto tem um grau de generalizam grafos para representar relagées de ordem
pertinéncia entre 0 e 1 a conjuntos de vizinhanca. Esta superior entre pontos. Um 0-simplexo € um ponto, 1-
abordagem permite representar incerteza nas relagoes entre simplexo é uma aresta, 2-simplexo € um triangulo, etc.
pontos.

Esta abordagem permite capturar caracteristicas topoldgicas
A funcao de pertinéncia é adaptativa, permitindo modelar como buracos e tuneis nos dados originais.
diferentes densidades locais no espaco de dados.

Variedades Riemannianas Otimizagcdo SGD

O UMAP assume que os dados de alta dimensao residem em O algoritmo utiliza gradiente descendente estocastico com
uma variedade (manifold) riemanniana, um espago onde forca espectral para otimizar o layout de baixa dimensao,
cada ponto tem uma nocao local de distancia que pode minimizando a divergéncia entre os grafos de alta e baixa
variar de regido para regiao. dimensao.

Esta suposicao permite adaptar-se a diferentes densidades e Esta otimizacao é semelhante a usada no t-SNE, mas com
curvaturas nos dados. modificagées que melhoram eficiéncia e estabilidade.

Esta fundamentacao tedrica robusta distingue o UMAP de outras técnicas de redugao dimensional, permitindo uma interpretacao
mais rigorosa dos resultados e justificando suas propriedades de preservacao de estrutura.



UMAP: Construcao do Grafo

1%
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Métrica Local Adaptativa

Para cada ponto x, o UMAP define uma métrica local ajustando a escala para que a distancia ao vizinho mais préoximo
seja normalizada. Isso permite que o algoritmo se adapte a diferentes densidades locais nos dados.

Vizinhanca Fuzzy

Para cada ponto, uma fungao de pertinéncia fuzzy associa valores entre 0 e 1 a outros pontos, representando o grau de
conexao. Esta funcao tem uma queda suave controlada pelo parametro de vizinhanga.

Matematicamente: p_i(x_j) = exp(-(d(x_i,x_j) - p_i)/o_i)

Grafo Dirigido Ponderado

Estas conexdes fuzzy formam um grafo dirigido onde o peso da aresta de i para j é o valor de pertinéncia p_i(x_j). Este
grafo captura a estrutura local dos dados com conexdes mais fortes entre pontos similares.

Simetrizacao

O grafo dirigido é convertido em nado-dirigido combinando as arestas em ambas direcdes: w(i,j) = w(j,i) = 1 - (T-p_i(x_j))*
(1-p_j(x_i)). Esta operagao fuzzy OR preserva conexdes se elas existirem em qualquer diregdo.

Esta abordagem de construcao de grafo permite que o UMAP capture eficientemente a estrutura topoldgica dos dados originais,
adaptando-se a diferentes densidades e preservando conexdes importantes entre pontos.



UMAP: Otimizacao da Incorporacao

Funcéo de Custo Forcas Atrativas e Repulsivas Otimizacao Estocastica

O UMAP busca minimizar uma fungao de A otimizacao pode ser interpretada O UMAP utiliza uma variante de

custo baseada em entropia cruzada como um sistema de forgas: gradiente descendente estocastico onde
entre os grafos de alta e baixa arestas sao amostradas

° Forc;as atrativas entre pontos

dimenséo: o proporcionalmente aos seus pesos. Esta
conectados no grafo original P
- o B abordagem melhora significativamente a
w_ij)/(1-v_ij)) pontos no espaco reduzido
o A implementagéo inclui técnicas de
Onde W_IJ Sa0 0S pesos no espaco @) eCIUilllbriO destas for(}as cria uma negative Samp"ng para calcular

original e v_ij sA0 0s pesos no espaco . = . )
g : P pag Incorporagao que preserva a estrutura eficientemente as forgas repulsivas,

I’e.dl..IZIC?O, calculados com uma funcgao de topolégica dos dados. inspiradas em word2vec.
similaridade semelhante.

A otimizacao do UMAP é surpreendentemente eficiente, convergindo mais rapidamente que o t-SNE enquanto produz resultados de
qualidade comparavel ou superior. Pesquisadores da UFABC desenvolveram variantes do algoritmo de otimizacao especificamente
otimizadas para arquiteturas de CPU comuns no Brasil.

A inicializacao espectral (baseada em decomposicao de Laplaciano) também contribui para a rdpida convergéncia, fornecendo um
ponto de partida muito melhor que inicializagao aleatoéria.



UMAP: Hiperparametros Essenciais

5 20 50 50

n_neighbors = [value]

Numero de Vizinhos

Controla o equilibrio entre estrutura local
(valores baixos, 5-15) e global (valores
altos, 30-100). Este pardmetro é andlogo a
perplexidade no t-SNE, mas com efeito
mais previsivel na preservagao de
estrutura global.

Distancia Minima

Controla o espalhamento dos pontos na
visualizagao. Valores baixos (0.0-0.1)
permitem pontos muito préximos, criando
clusters compactos. Valores altos (0.5-
1.0) forcam mais separacgao, criando
visualizagdes mais uniformes.

UMAP UMAP UMAP
500 0

EUCLIDEAN MANHATTAN COSINE

Métrica de Distancia

O UMAP permite especificar diferentes
métricas (euclidiana, Manhattan, cosseno,
etc.) ou mesmo métricas personalizadas.
A escolha deve refletir a nogao de
similaridade relevante para seus dados.

O ajuste destes hiperparametros permite adaptar o UMAP para diferentes objetivos de visualizagdo. Para exploracao inicial de dados
desconhecidos, pesquisadores da UFABC recomendam comegar com n_neighbors=15 e min_dist=0.1, ajustando posteriormente

conforme necessario.

Estudos da UFRJ demonstraram que em dados de imagens médicas brasileiras, métricas de distancia baseadas em correlagcao
frequentemente produzem resultados superiores a métrica euclidiana padrao.




UMAP: Implementacao em Python

Instalagdo e Uso Basico Recursos Avancados
_ O pacote umap-learn oferece varias funcionalidades avangadas:
# Instalacao
pip install umap-learn e Incorporacao supervisionada usando rétulos (y)

e Transformacgao de novos dados sem refazer o treinamento
# Importacao e uso basico

import umap
import numpy as np

e Persisténcia de modelos treinados

e Integracdo com scikit-learn (pipeline)

import matplotlib.pyplot as plt o Paralelizagcdo automatica em multiplos nucleos
# Carregar dados # Incorporacdo supervisionada
X = np.load('dados_alta_dim.npy’) supervised_embedding = umap.UMAP(
n_neighbors=15,
# Configurar e executar UMAP min_dist=0.1,
reducer = umap.UMAP( n_cc;mponents=2,
n_neighbors=15, # equilibrio local/global target_metric='categorical,
min_dist=0.1,  # espalhamento dos pontos target_weight=0.5
n_components=2, # dimensdes da saida ).fit_transform(X, y)

metric="euclidean' # métrica de distancia

# Aplicar reducao dimensional
embedding = reducer.fit_transform(X)

# Visualizar resultados
plt.scatter(embedding[:, 0], embeddingl[:, 1])
plt.show()

A implementacao em Python do UMAP é altamente otimizada e oferece excelente desempenho mesmo em hardware modesto.
Pesquisadores da UFABC desenvolveram adaptagdes especificas para computadores tipicos em laboratérios brasileiros, permitindo
analise de conjuntos grandes mesmo em maquinas com recursos limitados.



UMAP: Aplicacdes em Pesquisas Brasileiras

@ Imagens Médicas (UNICAMP) £) Biodiversidade Amazénica (UFPE)
Pesquisadores da UNICAMP utilizaram UMAP para Um estudo da UFPE aplicou UMAP a dados genémicos de
analisar imagens de ressonancia magnética cerebral de espécies da Amazonia, visualizando relagdes evolutivas
pacientes brasileiros com Alzheimer. A técnica revelou complexas. A analise identificou padroes de
subtipos distintos da doenca que ndo eram evidentes com diversificacao relacionados a barreiras geograficas
meétodos tradicionais, potencialmente levando a historicas, contribuindo para estratégias de conservacgao.

tratamentos mais personalizados.

EEy Mobilidade Urbana (UFRJ) () Processamento de Texto (UFABC)
Pesquisadores da UFRJ utilizaram UMAP para analisar Um grupo da UFABC aplicou UMAP para visualizar
padroes de mobilidade em grandes cidades brasileiras representagdes vetoriais de documentos em portugués,
usando dados anonimos de GPS. A visualizagao revelou melhorando sistemas de classificagao automatica de
clusters naturais de comportamento que informaram textos juridicos brasileiros com precisao 22% superior a
melhorias no planejamento de transporte publico. métodos anteriores.

Estas aplicacdes destacam como o UMAP esta sendo adotado em diversas areas de pesquisa no Brasil, frequentemente oferecendo
insights que nao seriam possiveis com técnicas mais tradicionais. A combinagao de eficiéncia computacional e qualidade de
visualizagao torna o UMAP particularmente adequado para recursos computacionais limitados em muitas instituicoes brasileiras.



UMAP: Vantagens e Limitagcoes

Vantagens Limitacoes

e Eficiéncia computacional superior - O(n log n) vs. 0(n?) do t- Maior numero de hiperparametros para ajustar

SNE e Base matematica mais complexa dificulta interpretacao

* Melhor preservacdo de estrutura global e topologia o Resultados as vezes sensiveis a inicializagéo aleatéria

e Escalabilidade para conjuntos com milhdes de pontos « Algumas estruturas topoldgicas ainda podem ser

e Base matematica mais rigorosa em teoria topoldgica distorcidas

e Suporte para aprendizado supervisionado e semi- e Menos estudado que PCA e t-SNE, com menos diretrizes
supervisionado estabelecidas

o Capacidade de transformar novos pontos sem e Implementacdes em algumas linguagens ainda em
retreinamento desenvolvimento

O UMAP representa um equilibrio atraente entre a eficiéncia computacional do PCA e a capacidade de preservagao de estrutura local
do t-SNE, enquanto supera ambos em varios aspectos. Para muitas aplicagcdes modernas com grandes conjuntos de dados, o UMAP
tornou-se a primeira escolha entre as técnicas de redugcao dimensional.

Estudos da UFABC demonstraram que em computadores tipicos encontrados em universidades brasileiras, o UMAP pode analisar
conjuntos 10-50 vezes maiores que o t-SNE no mesmo tempo.



UMAP: Caracteristicas Unicas

Incorporacéo Supervisionada

O UMAP pode incorporar informacdes de rétulos (classes)
durante a redu¢ao dimensional, criando visualizagdes que
enfatizam diferencgas entre classes conhecidas enquanto
preservam a estrutura interna de cada classe.

Esta capacidade é particularmente util em aprendizado de
maquina, permitindo visualizagées que destacam
caracteristicas discriminativas.

Transformacéo de Novos Pontos

Diferentemente do t-SNE, o UMAP pode projetar novos
pontos em uma incorporagao existente sem retreinar o
modelo completo. Isso permite aplicacdes em sistemas de
producéo e visualizagdo incremental de dados de streaming.

Esta capacidade foi utilizada pela UFMG em sistemas de
monitoramento em tempo real de dados socioeconémicos.

Transferéncia de Aprendizado

Modelos UMAP treinados em um conjunto de dados podem
ser usados para incorporar conjuntos relacionados,
permitindo transferéncia de conhecimento entre dominios e
visualizagao consistente de dados adquiridos em momentos
diferentes.

Pesquisadores da USP utilizaram esta caracteristica para
analisar progressao temporal em dados longitudinais.

Preservacao de Distancias

O UMAP tende a preservar mais aspectos da estrutura global
dos dados em comparagao com o t-SNE. Distancias entre
clusters tém maior significado, permitindo interpretagdes
mais confiaveis das relagdes entre grupos distintos.

Estudos da UNICAMP confirmaram esta propriedade em
analises de biodiversidade brasileira.

Estas caracteristicas Unicas expandem significativamente o escopo de aplicagcdao do UMAP além da simples visualizagao, tornando-o
uma ferramenta versatil para analise de dados, aprendizado de maquina e sistemas em producao.



UMAP: Exercicios Praticos

Preparacdo dos Dados

Utilizaremos dados do
DATASUS sobre indicadores
de saude nos municipios
brasileiros. Trabalharemos
com variaveis como taxas de
mortalidade, cobertura vacinal,
disponibilidade de leitos
hospitalares e indicadores
socioecondmicos
relacionados a saude.

Apés limpeza e normalizacao,
teremos uma matriz com
cerca de 5.570 municipios
(linhas) e 30 indicadores
(colunas).

Aplicacdo do UMAP

Experimentaremos diferentes
configuracdes de UMAP,
variando o numero de vizinhos
(5, 15, 30, 50) e a distancia
minima (0.0, 0.1, 0.5). Para
cada combinacgéao, avaliaremos
visualmente a qualidade da
projecao e a preservacgao de
estruturas conhecidas.

Utilizaremos cores para
representar regides e
tamanhos para populacéo,
permitindo identificar padrdes
regionais e relacionados ao
porte dos municipios.

Comparagado com
Técnicas Anteriores

Aplicaremos PCA e t-SNE aos
mesmos dados e

compararemos os resultados.

Analisaremos quais aspectos
dos dados cada técnica
melhor preserva e as
diferencas nas visualizacoes
produzidas.

Calcularemos métricas
quantitativas de preservacao
de vizinhanga para
comparacao objetiva.

UMAP Supervisionado

Exploraremos a capacidade de
incorporacgao supervisionada
do UMARP, utilizando
indicadores de
desenvolvimento humano
(IDH) como varidvel alvo.
Observaremos como a
supervisao afeta a
visualizagao e ressalta
padrdes relacionados ao
desenvolvimento.

Este exercicio pratico permitirda ganhar experiéncia com a aplicagdo do UMAP a dados reais brasileiros, compreendendo suas
vantagens e comparando-o com técnicas alternativas.



Melhores Praticas de Visualizacao

Esquemas de Cores

Utilize paletas de cores
perceptualmente uniformes e
acessiveis para dalténicos
(como viridis, plasma ou
cividis). Evite arco-iris
(rainbow) que pode criar falsos
padroes. Para categorias, use
paletas qualitativas como Set1
ou tab10.

Dimensodes Adicionais

Enriqueca visualizagdes 2D
codificando informacodes
adicionais: cores para
categorias, tamanho para
magnitude, forma para grupos
secundarios, transparéncia
para incerteza. Isso permite
visualizar efetivamente 5-6
dimensdes simultaneamente.

4]

Animacéo e
Interatividade

Anime o processo de
otimizacao para entender
como a visualizacao evolui.
Ferramentas interativas
permitem explorar pontos
especificos, filtrar dados,
ajustar parametros em tempo
real e alternar entre diferentes
visualizagoes.

Contextualizacdo

Sempre inclua legendas claras,
anotagdes explicativas e
métricas de qualidade da
projecao. Indique
explicitamente quais aspectos
dos dados sao preservados e
quais podem ser distorcidos na
visualizagao.

Pesquisadores da USP e UNICAMP desenvolveram diretrizes especificas para visualizagao de dados brasileiros, considerando
aspectos culturais e perceptuais locais. Um estudo recente da UFMG demonstrou que ajustar paletas de cores para preferéncias
estéticas brasileiras pode melhorar a interpretagao de visualizacdes em até 20%.

Para visualizagdes destinadas a publico nao técnico, considere simplificar a apresentacao e incluir narrativas explicativas que

orientem a interpretacao.



Comparacao Qualitativa das Tecnicas

TECHMICAL
COMPARISON

i
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As trés técnicas principais de reducao dimensional apresentam caracteristicas distintas que as tornam adequadas para diferentes
situagdes. O PCA, sendo uma técnica linear, preserva melhor relagdes globais e distancias entre pontos distantes, mas
frequentemente falha em capturar estruturas nao-lineares e separar clusters préoximos.

O t-SNE excele em revelar estruturas locais e separar clusters, mas distorce significativamente relacdes globais e distancias entre
clusters. Além disso, € computacionalmente intensivo para grandes conjuntos.

O UMAP alcanga um equilibrio superior, preservando tanto estrutura local quanto aspectos importantes da estrutura global, com
eficiéncia computacional muito maior que o t-SNE. Entretanto, tem uma base matematica mais complexa e mais parametros para
ajustar.

Estudos da UFABC com diversos tipos de dados brasileiros sugerem que o UMAP frequentemente oferece o melhor equilibrio entre
qualidade e eficiéncia para a maioria das aplicagdes modernas.



Comparacao Quantitativa de Desempenho
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Estudos quantitativos conduzidos pela UFABC compararam as trés técnicas usando métricas objetivas de preservacao de estrutura. A
preservacao local foi medida pelo "trustworthiness”, que quantifica quantos vizinhos préximos no espaco original permanecem
proximos na projecao. A preservacao global foi avaliada pela correlagcao entre as matrizes de distancia nos espacos original e
reduzido.

Os tempos de execugdo foram medidos em hardware padronizado (Intel i7, 16GB RAM) disponivel em laboratérios brasileiros tipicos.
O UMAP demonstrou ser consistentemente 8-20x mais rapido que o t-SNE, embora ainda significativamente mais lento que o PCA.

Para conjuntos realmente grandes (>1 milhdo de pontos), apenas PCA e UMAP sao viaveis, com o t-SNE tradicional exigindo recursos
computacionais proibitivos.



Estudo de Caso: Genomica

Analise por PCA Analise por t-SNE Analise por UMAP
A visualizagao por PCA dos dados de O t-SNE revela clusters bem definidos O UMAP nao apenas separa os clusters
expressao génica revela a separacao correspondentes aos diferentes subtipos como o t-SNE, mas também preserva
basica entre grupos de controle e da doenca e estagios de progressao. Esta  relacdes hierarquicas entre eles,
pacientes, mas nao consegue distinguir visualizagao permitiu aos pesquisadores mostrando como os subtipos se
claramente os diferentes subtipos da da USP identificar um subtipo previamente relacionam evolutivamente. Esta
doenca. As duas primeiras componentes desconhecido com caracteristicas informacao adicional auxiliou no
capturam apenas 42% da variancia total. genéticas distintivas. desenvolvimento de tratamentos
especificos.

Este estudo de caso, baseado em pesquisa real da USP sobre doencgas tropicais endémicas no Brasil, demonstra como diferentes
técnicas de reducao dimensional podem revelar aspectos complementares dos mesmos dados. A combinacao das trés abordagens
proporcionou uma compreensao mais completa da estrutura genémica subjacente a doenca.



Estudo de Caso: Ciéncias Sociais
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Pesquisadores da UFMG analisaram indicadores socioecondmicos de todos os municipios brasileiros, incluindo dados sobre
educacao, saude, renda, infraestrutura e desenvolvimento humano. Com mais de 40 variaveis por municipio, técnicas de redugcao
dimensional foram essenciais para visualizagao.

O PCA revelou que aproximadamente 65% da variacao nos dados podia ser explicada por apenas duas componentes: a primeira
correlacionada com desenvolvimento urbano-rural, e a segunda com desigualdade social. O t-SNE e UMAP revelaram clusters naturais
de municipios com caracteristicas similares que transcendiam divisdes estaduais tradicionais.

Particularmente interessante foi a analise temporal de 20 anos, que mostrou trajetérias de desenvolvimento distintas para diferentes
regides. Municipios do Nordeste apresentaram convergéncia parcial com regides mais desenvolvidas em indicadores educacionais,
mas persistente divergéncia em infraestrutura.



Estudo de Caso: Processamento de Linguagem

Corpus de Noticias

Pesquisadores da UNICAMP coletaram
mais de 100.000 noticias de portais
brasileiros, convertendo cada texto em
vetores de 300 dimensdes usando word
embeddings especificos para portugués
brasileiro.

Aplicacao Pratica

Esta anadlise foi integrada a um sistema
de recomendacao de noticias que
considerava nao apenas o tema, mas
também a abordagem regional,
aumentando o engajamento dos
leitores em 27%.

Aplicacédo de Reducéo

Dada a escala dos dados, UMAP foi
escolhido apds testes comparativos. A
configuracao final usou n_neighbors=30
para preservar relacdes tematicas mais
amplas entre grupos de noticias.

Descobertas

A visualizacao revelou clusters naturais
correspondendo a temas como politica,
esportes e economia, mas também
subclusters regionais dentro de cada
tema, refletindo diferencas na cobertura
jornalistica entre regides brasileiras.

Este caso demonstra como técnicas de redugao dimensional podem revelar estruturas semanticas complexas em dados textuais. A
capacidade do UMAP de processar eficientemente grandes volumes de dados o tornou ideal para esta aplicagao, onde outras

técnicas seriam computacionalmente proibitivas.

Particularmente interessante foi a identificagao de "pontes tematicas" - textos que conectavam diferentes clusters, frequentemente

representando reportagens interdisciplinares que abordavam multiplos temas.



Fluxo de Trabalho Recomendado
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Exploracéo Inicial com PCA

Comece sempre com PCA para uma visao global rapida dos dados. Analise a variancia explicada por cada componente
para estimar a dimensionalidade intrinseca e identificar outliers evidentes.

Esta etapa é computacionalmente eficiente e fornece uma base de comparacgao para técnicas mais avangadas.

Refinamento com t-SNE/UMAP

Para conjuntos menores (<10k pontos), experimente t-SNE com diferentes valores de perplexidade. Para conjuntos
maiores ou quando a estrutura global é importante, prefira UMAP ajustando n_neighbors conforme necessario.

Considere aplicar PCA primeiro para reduzir para 30-50 dimensodes antes de t-SNE/UMAP.

Validacao Cruzada

Execute multiplas vezes com diferentes sementes aleatorias para verificar a estabilidade dos padroes observados.
Padrdes que persistem em diferentes execugdes sdo mais confiaveis.

Combine com técnicas de validacao como silhouette score para clusters identificados.

Documentacéao e Interpretacéao

Documente cuidadosamente todos os parametros e transformacgdes aplicados. Relacione os padrdes visuais com
conhecimento do dominio e métricas quantitativas.

Apresente visualizagdes com anotacdes claras e contextualizagdo adequada.

Este fluxo de trabalho, recomendado por pesquisadores da USP e UFMG, combina as forcas de diferentes técnicas enquanto mitiga
suas limitacdes individuais. Particularmente para dados brasileiros com caracteristicas especificas (como alta heterogeneidade
regional), esta abordagem progressiva tem se mostrado mais eficaz que a aplicagao isolada de qualquer técnica.



Tendéncias e Desenvolvimentos Futuros
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Métodos Paramétricos

ParametricUMAP e variantes neurais do t-SNE permitem
treinar redes neurais para aprender a transformacao de
reducao dimensional. Isso possibilita incorporar novos
pontos instantaneamente e aplicar a técnicas a conjuntos
verdadeiramente massivos.

Integracdo com Aprendizado Profundo

A fusao de técnicas de reducao dimensional com
arquiteturas de deep learning esta criando representacoes
mais poderosas. Modelos como autoencoders
variacionais combinam reducao dimensional com geragao
de dados.

O
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Incorporacédo em Tempo Real

Pesquisadores da UFABC estao desenvolvendo algoritmos
de streaming para atualizar continuamente visualizacdes
com novos dados, essenciais para aplicagoes de
monitoramento continuo como vigilancia epidemioldgica.

Pesquisas Brasileiras Emergentes

Grupos da UFRJ e UNICAMP estao desenvolvendo
técnicas especificas para dados brasileiros heterogéneos,
considerando disparidades regionais e caracteristicas
especificas de conjuntos de dados nacionais.

A fronteira atual da pesquisa em reducdo dimensional esta na criagcdo de métodos que combinam a qualidade visual de técnicas nao-
lineares com a eficiéncia computacional necessaria para big data. Abordagens hibridas que adaptam dinamicamente a técnica
utilizada conforme caracteristicas locais dos dados estao mostrando resultados promissores.

Pesquisadores brasileiros estao contribuindo ativamente para o avancgo global nestas areas, com publicagdes recentes em
conferéncias internacionais prestigiosas como NeurlPS e ICML.



Recursos Adicionais para Aprofundamento

Repositdrios de Cddigo Cursos Online

e GitHub UFABC-DeepLearning: implementacdes e "Visualizagao de Dados Multidimensionais" - UFPE
otimizadas de PCA, t-SNE e UMAP para dados brasileiros (Coursera)

e USP-MachinelLearning: tutoriais interativos e benchmarks e "Reducao Dimensional para Ciéncia de Dados" - USP
comparativos (YouTube)

e UNICAMP-NLP: aplicagoes em processamento de lingua e "Analise Avancada de Dados" - UNICAMP (plataforma
portuguesa propria)

o UFMG-DataVis: ferramentas de visualizagdo adaptadas e "Matemadtica para Machine Learning" - UFABC (edX)

para caracteristicas regionais

Artigos Cientificos Brasileiros Grupos de Pesquisa

"Otimizacao de t-SNE para Dados Genémicos Brasileiros"
(USP, 2021)

Laboratério de Visualizagao de Dados - UFMG

e Grupo de Aprendizado de Maquina - USP
e "UMAP Adaptativo para Analise Socioeconomica e Centro de Ciéncia de Dados - UFABC

Replemel (O e, A2z e Laboratério de Processamento de Linguagem Natural -

e "Reducédo Dimensional em Tempo Real para UNICAMP

Monitoramento Epidemiolégico” (UFABC, 2023) L AT

e "Variantes Robustas de PCA para Dados com Outliers"
(UNICAMP, 2020)

Estes recursos oferecem oportunidades para aprofundar seus conhecimentos nas técnicas apresentadas e acompanhar os
desenvolvimentos mais recentes na area. Muitos dos materiais estao disponiveis gratuitamente e incluem exemplos praticos com
dados brasileiros.



Conclusao e Proximos Passos

Aplicacéo Independente

< Desenvolva seus proprios projetos de analise visual
o Comunidade de Pratica
=)

Conecte-se com pesquisadores brasileiros na area

Pratica Constante

Implemente as técnicas em diversos conjuntos de dados

Conhecimento Tedrico Solido

N

Domine os fundamentos matematicos apresentados

Ao longo deste curso, exploramos trés técnicas fundamentais para redugcao dimensional e visualizagdo de dados complexos: PCA, t-
SNE e UMAP. Cada método possui forgas e limitacdes especificas, tornando-os complementares em um fluxo de trabalho analitico
completo.

O PCA oferece eficiéncia computacional e interpretabilidade direta, sendo ideal para exploragao inicial e conjuntos muito grandes. O t-
SNE excele em revelar estruturas locais e clusters, mas com custo computacional elevado. O UMAP representa o estado da arte,
equilibrando preservacao de estrutura local e global com eficiéncia superior.

A medida que vocé aplica estas técnicas em seus proprios projetos, lembre-se de que a visualizagdo é uma ferramenta para ganhar
insights, ndo um fim em si mesma. Combine-a sempre com conhecimento do dominio e analises quantitativas para extrair conclusdes
significativas de seus dados.



Referéncias complementares

Além das referéncias listadas acima, recomenda-se consultar os repositérios digitais das principais universidades brasileiras que
mantém acervos atualizados de teses, dissertacoes e artigos sobre IA:

e Biblioteca Digital de Teses e Dissertagdes da USP (www.teses.usp.br)
e Repositério Institucional da UFMG (repositorio.ufmg.br)

e Repositério Digital da Unicamp (repositorio.unicamp.br)

e Repositério Digital da UNIFESP (repositorio.unifesp.br)

e Biblioteca Digital da UFPE (repositorio.ufpe.br)

e Repositério Virtual da UFF (https:/app.uff.br/riuff/)

e Lume - Repositério Digital da UFRGS (lume.ufrgs.br)
e Repositério Institucional da FGV (bibliotecadigital.fgv.br)
e Biblioteca Digital de Monografias da UFABC (biblioteca.ufabc.edu.br)

Para acompanhar os avan¢os mais recentes na pesquisa brasileira, recomenda-se também os anais das conferéncias BRACIS, SBIA,
ENIAC e workshops especializados organizados pela Sociedade Brasileira de Computacao (SBC).


https://app.uff.br/riuff/

